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基于情感分类的文本主题挖掘
*
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摘要:互联网的电商中存在着大量的评论信息,这些带有主观情感色彩的评论信息不仅反应了客户对产品的满意程度,而
且暗含了市场产品的流行趋势。针对评论信息中所蕴涵的相关主题词,提出了将文本分类和主题词挖掘相结合的方法。

该方法首先使用SVM对情感进行分类,再通过LDA模型进行建模对分类后的评论信息挖掘主题词。真实数据集上的

实验结果验证了本文方法的有效性,获得了良好的分类结果,能够准确地挖掘出主题词。
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随着互联网的普及和信息技术的进步,互联网上(包括门户网站、电子商务网站、社交网站、音/视屏分享网

站、论坛等)产生了海量的、由用户发表的对于诸如人物、事件、产品等目标实体的评论信息。如何有效地管理和

使用这些评论信息成为当前的迫切需求;从海量的评论信息中挖掘出有效的主题信息,分析出内在的语义关联

也显得尤为重要。近年来,主题模型(Topicmodel)成为文本挖掘领域的研究热点。
电子商务随着 Web2.0技术的出现和发展应运而生,许多电商在互联网中获得了显著成功,带动了大量的

用户在网上进行Shopping。在用户Shopping的过程中,他们会对产品进行评论,用户在分享自己对某次购物经

历的体验时,会涉及到两种完全相反的情感表达。分析挖掘这些评论中用户的情感信息有着潜在的商业价值,
一方面,商家通过分析这些评论信息获取用户对产品质量及服务水平的相关信息,帮助他们改善产品质量、改进

服务水平和改变销售策略,来满足用户的喜好,促进产品的销售;另一方面,用户可以通过参考这些带有主观情

感色彩的评论内容,了解和对比自己感兴趣的产品或服务,进而作出相应的购买决策。因此,如何从评论信息中

挖掘出与情感相关的主题词有着实际的应用价值,它能帮助用户做决策,又能得到对产品的反馈,还能对产品的

销售情况进行预测。
本文针对如何从评论信息中获取相关主题词的问题进行了研究,考虑到正向情感和负向情感的表达对主题

结果的意义完全不同,提出了一种基于情感分类的文本主题挖掘方法。首先利用SVM(Supportvectorma-
chine)对评论信息进行情感分类,再对已分类的信息利用LDA模型建模挖掘相关主题词。实验表明该方法能够

有效地对评论信息进行主题挖掘。

1相关工作

在情感分析方面,主要采用两种方法:一种将规则和情感词典结合使用[1],依照文档中含有的积极情感与消

极情感词的数目来判定情感倾向;另一种方法是把机器学习应用到情感分析中,通过对文档中已经选择好的特

征来训练模型(包含朴素贝叶斯(Naivebayes)、支持向量机(SVM)、最大熵(Maxentropy))从而对情感进行分

类。Pang等人[2]对电影评论的情感极性倾向进行了研究。该文章的工作主要有3步:首先,进行文本预处理;其
次,对一元词、二元词、词的位置等特征进行提取;最后,通过这些特征来训练模型,通过朴素贝叶斯、支持向量机

等方法的比较,结果表明,支持向量机有最好的分类效果。李太白等人[3]提出了一种改进的SVM 多类分类算

* 收稿日期:2015-04-23  修回日期:2015-06-07  网络出版时间:2015-12-02 13:29
资助项目:重庆市自然科学基金(No.CSCT2015JCYJA00005);重庆市教委项目(No.KJ1500309;No.KJ1400519;No.KJ130602);重庆市教

改项目(No.yjg123040;No.yjg152001);重庆师范大学校级项目(No.cyjg1205);重庆师范大学研究生科研创新项目(No.

YKC14009)

作者简介:陈国良,研究方向为数据挖掘、机器学习,E-mail:;通信作者:唐万梅,教授,E-mail:1093895431@qq.com
网络出版地址:http://www.cnki.net/kcms/detail/50.1165.n.20151202.1329.052.html



法,并应用于入侵检测中,利用KDDCUP1999入侵检测数据进行实验,实验结果表明,该算法能有效提高分类

准确率。谢丽星等人[4]针对中文微博消息中含有的情感信息进行了分析研究,通过将表情符号的规则、情感词

典的规则以及基于SVM的层次结构多策略等3种方法进行比较研究,结果表明,基于SVM的层次结构多策略

方法对情感分析的效果最好。

LDA是近几年被提出的一种无监督学习技术。针对海量的文档集,LDA可以有效地挖掘出这些信息中蕴

含的主题信息。因为LDA模型可以把文本中的信息转化成为易于建模的数字信息,从而,它被广泛地用于主题

的挖掘和情感的分析中。以下是近几年对LDA模型的应用研究。
王文帅等人[5]针对大规模微博数据的话题挖掘进行了研究,提出改进的LDA主题模型SNLDA(Socialnet-

workLDA),实验结果表明,改进的模型能有效地从大规模微博数据中挖掘出话题信息。张晨逸等人[6]在LDA
基础上提出了一种新的模型 MB-LDA模型,主要工作是对微博中潜在的主题进行挖掘,实验结果表明效果良

好。陈文涛等人[7]在构建用户兴趣上对3种不同的主题模型的性能进行了研究,其中主要思想是用户的兴趣取

决于用户发表微博中的主题生成概率的大小,研究结果表明:TwitterLDA可用于对新文档或新用户进行预测;

UserLDA和AuthorLDA可以对用户的社交网络关系进行更好的表达。孙艳等人[8]提出一种无监督的主题情

感混合模型(UTSU),并应用于文本情感分类中———虽然他们用实验证明了在无监督分类中效果不错,但在有监

督分类中就很差。文献[9]提出了一种把词分成情感词与主题词的TST模型(Topicsentimentmixture),此文

认为情感词对主题发现并没有起到作用,然而主题词中包含着情感词,对主题词的表达起到很大的作用。鉴于

此,本文提出首先利用SVM对评论信息进行情感分类,分成正向情感和负向情感两类,然后通过LDA模型进行

建模,分别对正向情感和负向情感挖掘相关主题词,实验结果表明本文提出的方法效果良好,能够清晰地挖掘出

用户对产品各方面的评论信息。

表1 符号的定义说明

参数 定义

θm 第m 篇文档的主题概率分布

φk 主题k中的词项概率分布

wm,n 第m 篇文档中第n个单词

zm,n 第m 篇文档中第n个主题

zi 第i个单词对应的主题的变量

劭i 剔除其中的第i个项

n(t)
k 第k个主题中出现的词项t次数

n(k)
m 文档m 中出现主题k的次数

α(αk) 主题z的Dirichlet先验

β(βt) 词项t的Dirichlet先验

2文本生成模型LDA
在概率主题模型中,已经把LDA(Latentdirichletallocation)模型[10-12]作为一个实现标准。LDA是一个含

有单词、主题及文档三层结构的层次贝叶斯模型[13],文档-主题服从狄利克雷分布,主题-词服从多项式分布,如
图1所示。LDA模型中的各种符号说明见表1。

图1 LDA图模型的表示 

根据LDA图模型很容易得到语料概率值如(1)式:

p(M|α,β)=∏
M

m=1∫p(θm |α)·

∏
N

n=1
∑
zm,n

p(zm,n|θm,n)p(wm,n|zm,n,β( ))dθm。 (1)

LDA模型生成过程描述如下:

1)对主题采样φk,φk 服从Dirichlet(β)分布。φk 代表主题k 中

词项概率分布。

2)对语料库中的第m(m∈[1,M])个文档进行采样:

①采样θm,θm 服从Dirichlet(α)分布,θm 代表的是主题发生的概

率;

②采样文档长度N,N 服从Poiss(ξ);

③对文档m 中第n(n∈[1,N])个单词进行采样,其中:

a)选择主题zm,n,zm,n服从 Multinomial(θm),zm,n代表当前选择

主题;

b)生成wm,n,wm,n服从 Multinomial(ϕzm,n
),wm,n代表当前生成

的单词。

2.1模型的推导

LDA常用的推导方法有吉布斯抽样(Gibbssampling)、变分贝

叶斯(Variationalbayesian)、期望值传播(Expectationpropagation)
等方法。本文采用 Gibbssampling方法。Gibbssampling是一种
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快速高效的 MCMC(Markovchainmontecarlo)抽样方法,通过迭代方式对概率分布进行推导。LDA模型推导

过程如下:

p(zi=k|z劭i,w)= p(w|z)
p(w劭i|z劭i)p(wi)

· p(z)
p(z劭i)∝

Δ(nz+β)
Δ(nz,劭i+β)

· Δ(nm +α)
Δ(nm,劭i+α)∝

n(t)
k,劭i+βt

∑
V

t=1
n(t)

k,劭i+βt

· n(k)
m,劭i+αk

∑
K

k=1
n(k)

m +α[ ]k -1
。 (2)

对(2)式反复迭代,并对所有主题抽样,最终达到抽样稳定结果,便可得到参数计算公式:

ϕk,t= n(t)
k +βt

∑
V

t=1
n(t)

m +βt

, (3)

θm,k= n(k)
m +αk

∑
K

k=1
n(k)

m +αk

。 (4)

至此,LDA模型通过Gibbssampling求解出文档在主题上的概率分布,以及主题在单词上的概率分布。

3基于文本情感分析的主题词挖掘

本文为了获得评论信息中的主题词,需要首先对评论信息进行分词、提取特征等预处理,其次通过SVM 分

类器对评论信息进行情感二分类(分成正向、负向两类情感),最后对分类后的两类情感进行LDA建模,挖掘出

 图2 评价信息相关的主题词挖掘流程

相关的主题词。流程图如图2所示。

3.1数据预处理

数据集本身包含的是原始评论信息,在使用前必须对数据进

行预处理:1)去除停用词(Stopwords)。停用词是一些代词和语

气助词等常用词,它们频繁出现但对于主题挖掘没有帮助,本文采

用停用词词典的方法来去除评论信息中的停用词,但要把影响情

感判断的词保留下来(包括“太”、“没有”、“很”);2)对评论信息进

行中文分词并统计文档-词的信息。

3.2主题挖掘

评论信息通过SVM训练的二元分类器分成正向情感和负向情感两类信息,将正向情感类作为正文档集,负
向情感类作为负文档集。将正向文档集和负向文档集作为LDA的输入。通过LDA建模后,可以得到主题与词

之间的分布关系,即主题-词项分布。通过主题与词的分布关系就可以对评论中蕴含的信息进行分析,做出重要

的决策。

 图3 情感分类效果图

4实验结果及分析

本文采用的数据集来源于数据堂网站[14],下载了3000篇分别关于酒店、书、电脑等3个方面的评论数据作

为实验语料集。本文选用的中文分词工具是ICTCLAS[15],分类工具是

Libsvm-3.19[16],LDA模型参数设置:超参数α=50/k,β=0.1,以上参数

均为经验最优,主题数k=10。

4.1情感二分类

本文只针对积极情感和消极情感进行分析(忽略中性情感)。在实验

中,将语料集分为训练集1569篇和测试集1431篇,通过Libsvm实现

SVM算法,训练二元分类器对评论信息进行分类。实验结果表明,分类

的准确率均达到90%以上,如图3所示。语料集中文本分类的情况见表2。
在情感分类实验中,准确率均达到90%以上,效果良好,但是还存在
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一些问题有待今后进一步研究,主要有以下两个方面:

表2 正向情感与负向情感的数量

主题 正向情感 负向情感

语料集 1722 1278

训练集 921 648

测试集 801 630

1)中文需要分词处理,而情感分类准确率取决于分词精度。

2)中文存在“反讽”、“褒义贬用”等,目前还没有好的方法解决。

4.2主题-词的挖掘

根据LDA模型建模可以生成主题-词项分布,就可以挖掘出评论信息中

特定主题下最具有代表性的相关词项。限于空间,只列出了部分主题词表,分
别是与酒店和电脑的正向情感和负向情感相关的主题词。如表3和表4所示。

表3 酒店的正向情感类相关主题词

1 2 3

好0.236  房间0.093 服务0.2056

合适0.081 郑州0.0479 坐0.044

顶层0.042 湖边0.025 标准0.044

威海0.042 客人0.0251 宾馆0.0443

客户0.043 点名0.0251 表扬0.0443

经理0.043 食物0.025 环境0.044

价格0.0426 远0.0251 推荐0.044

不错0.0038 很好0.025 不错0.004

酒店0.0038 不便宜0.025 酒店0.004

表4 电脑的负向情感类相关主题词

1 2 3

太差0.056 系统0.106   装0.065

清晰度0.0297 不能0.037 显卡0.0656

问题0.0297 屏幕0.0379 驱动0.034

开箱0.0297 低0.037 问题0.034

触摸板0.0297 坏0.0379 机子0.034

左键0.0297 维修0.03 坏0.034

蓝屏0.029 不好0.037 改装0.03

上不了0.029 退货0.037 偷工减料0.03

从表3和表4上可以看到用户关注的主题词。

1)用户对酒店关注的主题词包括房间、服务、床位价格、位置、环境等。

2)用户对计算机关注的主题词包含屏幕、键盘、电池、散热、配置、无线信号等。
实验表明本文提出的方法获得了良好的分类结果,能够较为准确地挖掘出主题词。根据从评论信息中挖掘

到的主题词,用户可以作出相应的购买决策;商家可以据此及时作出调整,改善产品质量和预测销售市场变化情

况,调整销售策略等。

5结语

本文对评论信息中隐含的相关主题词,提出了一种将文本情感分类和主题词挖掘相结合的方法。首先通过

SVM对文本进行正、负情感分类,再通过LDA模型进行建模生成文本需要的相关主题词。该方法可以较好地

挖掘出主题词。
在以后的研究工作中,将关注对情感分类的相关研究,进一步提高分类准确率,以及对本文提出的方法实现

可视化。
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TextTopicMiningBasedonSentimentClassification

CHENGuoliang,TANGWanmei
(CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:ThereexistagreatnumberofcommentsaboutE-commerceontheInternetthatcontainspersonalemotions,whichnoton-
lyreflectproductcustomersatisfaction,butalsothemarkettrends.Withthethematictermscontainedinthesecomments,thispa-
perproposesanapproachofcombiningtextclassificationandthematictermsmining,whichfirstclassifythesentimentwordsbyu-
singsupportvectormachines,thenextractthematictermsfromthecommentsdealedbyLDAmodel.Thetestresultswithreal-
worlddatasetsindicatetheproposedapproachofthispaperiswithgreateffectivenessthatcanbetterclassifythetextanddigoutthe
thematictermsmoreaccurately.
Keywords:thematicterms;sentimentclassification;LDAmodel
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